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基于最大加权投影求解的彩色图像灰度化对比度保留算法

卢红阳 1 刘且根 1 熊娇娇 1 王玉皞 1 邓晓华 1

摘 要 针对目前彩色图像灰度化难以充分保留原彩色图像对比度的问题, 本文提出了基于最大加权投影求解的彩色图像灰

度化模型及算法. 首先, 在好的彩色图像灰度化算法应使灰度化图像具有最大对比度的假设下, 本模型提出最大加权投影的目

标优化函数, 并且将原始彩色图像梯度权重引入到最大化函数中, 使得原彩色图像中对比度较小的区域也能够在灰度化后的

图像中得到保持. 每个彩色通道梯度的高斯加权系数反映灰度图像的对比度和原彩色图像的颜色顺序. 其次, 对所提模型使用

参数离散搜索策略求解, 通过对线性离散参数模型产生的候选图像进行搜索, 由于只有几个算术运算, 计算速度较快. 最后, 为

评价所提出算法在复杂场景下图像灰度化对比度保持性能, 本文对 Cadik、CSDD 和 COLOR250 数据集分别进行灰度化实

验. 定性和定量实验结果表明, 所提算法相比于其他算法能较好地保留原彩色图像颜色对比度, 同时具有对噪声鲁棒和运算速

度快的优势.
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Abstract This paper presents a color-to-gray conversion model for faithfully preserving the contrast details of the

original color image. First, on the basic assumption that a good gray conversion should make the conveyed gradient values

to be maximal, we present a maximum weighted projection function to model the decolorization procedure, incorporating

weights of the original gradients into the maximization problem. The Gaussian weighted factor consisting of the gradients

of indivisual channels of the input color image is employed to better reflect the degree of preserving feature discriminability

and color ordering. Second, a discrete searching solver is proposed by determining the solution with the loss function

value from the linear parametric model-induced candidate images. The non-iterative solver has advantages in simplicity

and speed with only several simple arithmetic operations, leading to real-time computational speed. Finally, extensive

experimental evaluations on the existing datasets show that the proposed method outperforms the state-of-the-art methods

quantitatively and qualitatively.
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在图像处理和现代科技应用中, 伴随着数字图
像处理技术的逐渐进步, 彩色图像灰度化技术越来
越受到重视. 首先在一些图像处理和模式识别等技
术系统的预处理阶段, 例如人脸识别、运动目标跟踪
等, 为了减少输入图像的信息量或者是减少后续的
运算量, 都需要将彩色图像灰度化, 这样不仅能够增
加后续算法的处理速度, 还能够大大提高系统综合
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应用实效. 另外, 因为打印成本的原因, 很多课本报
刊及论文等资料仍然将彩色图像转换成灰度图像打

印出来. 最后灰度图像在艺术美学方面也有广泛应
用, 如中国水墨画渲染等. 因此, 研究图像灰度化技
术具有重要意义.
上述应用需求推动着各种彩色图像灰度化方法

的发展. 彩色图像的灰度化过程可以看成是一个将
彩色图像从三维颜色矢量空间变换到一维灰度标量

空间的降维过程. 在这种空间转换过程中, 不可避免
的会有许多彩色图像的颜色信息因空间转换而丢失.
各种算法试图利用有限范围的灰度值呈现输入彩色

图像的对比度和颜色顺序等细节. 因此, 为得到比较
好的彩色图像灰度化效果, 应该考虑在映射彩色图
像亮度信息的基础上, 尽量多地向灰度图像映射原
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彩色图像的颜色对比信息.

图 1 彩色图像灰度化的应用示意图

Fig. 1 Application diagram of color-to-gray conversion

若原输入图像是 RGB 格式, 常用的彩色图像
灰度化的方法是以固定权重线性地对 RGB 通道求
和 (即 Matlab 中的 rgb2gray 函数). 然而, 对于一
些有不平衡颜色值区域的彩色图像, 仅使用高亮度
通道图像不能如实地表示它们的结构和对比度. 近
几年, 有关认知驱动灰度化的理论和算法取得显著
性进展, 从而产生了大量新方法. 这些灰度化算法
整体上主要分为两大类: 局部映射算法和全局映
射算法. 在局部算法映射中, 多维度色彩到单维度
灰度映射的像素值取决于颜色的局部空间分布. 局
部映射类算法运算量小、计算简单、算法处理速度

很快, 基于这些优点, 局部映射类的算法对于大部
分的彩色图像都具有比较好的处理效果. Bala 等[1]

提出了一种将高频色度分量加入亮度分量的空间

域方法, 在色度分量进行高通滤波, 并将滤波器输
出量与亮度相关的项加权, 将结果加入到亮度分
量. Neumann 等[2] 通过将彩色空间中的色彩和亮

度对比度作为梯度对比度从而得到灰度图. Smith
等[3] 将图像分解成几段频率成分, 并用色度分量调
整组合权重. 这些局部映射算法具有有效地保护局
部色差的特点, 但往往只是将一部分彩色图像信息
通过空间映射的方法映射到灰度图像, 并没有比较
好地平衡原彩色图像中的亮度值信息和色度值信

息, 导致灰度图像只能体现原彩色图像的部分对比
信息.
在全局的映射方法中, 输入图像的所有像素采

用相同的灰度值化映射, 其主要分为基于变换的
降维类和像素点颜色对比的方法. 对于变换的降
维类的方法, 以主成分分析 (Principle component
analysis, PCA) 变换降维为主要代表. 对于像素点
颜色对比的方法, 这一类算法的思想是在构造从彩
色图像到灰度图像的映射函数时, 综合利用彩色图

像像素点的亮度值信息和颜色对比度信息, 并尽量
多地向灰度图像映射原彩色图像相邻区域的不同

颜色对比信息, 从而增加灰度图像的对比度. 对此
Gooch 等[4] 提出一种基于彩色图像相邻像素点间

颜色差值的灰度化算法, 首先, 通过求解彩色图像
相邻像素点之间的颜色差值和亮度差值; 然后, 通
过得到的颜色信息和亮度信息构造灰度级目标函

数; 最后, 通过构造和求解优化方程得到灰度图像.
Rasche 等[5] 直接对不同的颜色对集进行约束, 并
且通过建立二次多项式求解出灰度图像. Kim 等[6]

分别从参数化和扩充梯度点集的角度对 Gooch 的
工作进行了扩展. 在国内, 上海交通大学的 Du 等
基于显著性引导的图像灰度化算法, 他们使用区
域显著性保持作为优化目标并将灰度图像参数化

为依赖局部特征和不依赖局部特征两步部分的权

重和进行优化求解来实现[7]. 浙江大学的宋明黎
等主要侧重于在图像灰度化过程中对空域中各种

视觉效果特征的保持进行建模, 在建立优化模型
后采用参数优化的方式进行求解[8−10]. 全局映射
算法缺点是将彩色图像信息映射到灰度图像后, 可
能会出现原彩色图像中不同区域相同的颜色信息

映射为相同的灰度值的情况, 还可能会出现彩色图
像中不同区域不同颜色信息映射为同一灰度值的

情况[11−12].
现有的方法普遍存在计算成本高和对原图像对

比度小的区域不能很好保持的缺点. 为了克服这些
缺陷, 研究人员重新考虑简单和传统的 rgb2gray 模
型. 具体地讲, 它假定输出的灰度图像是彩色图像
中 RGB 通道的线性组合, 即分别代表 RGB 颜色通
道分量. 例如在经典 Matlab 的 rgb2gray 函数, 所
有图像的权重都是固定的. 最近, 一些研究人员通
过引入一些度量对离散的候选灰度图像集合进行比

较, 自适应地选择通道权重. Lu 等提出基于梯度误
差最小化的 CP (Contrast preserving)[13] 及 RTCP
(Real-time contrast preserving) 模型[14] 算法, 其
中 RTCP 算法[14] 使用 66 个候选值离散化线性参
数模型的解空间, 然后基于能量值选取其中最小梯
度误差的候选值作为最优解. 用双峰分布函数自动
选择合适的符号来保持图像的部分局部对比度信息,
但是这种方法依然会损失很多明显的局部对比度信

息[15]. Song 等[16] 探讨现存方法的鲁棒性, 研究利
用联合双边滤波来保持离散候选图像集合中灰度图

像的多尺度对比度. 为了得到比较好的彩色图像灰
度化效果, 须考虑在映射彩色图像亮度信息的基础
上, 尽量多地向灰度图像映射原彩色图像的颜色对
比信息. Liu 等[17] 通过深入分析目前最为普遍的以

梯度差值拟合作为准则所衍生的算法, 发现彩色图
像灰度化效果依赖于图像的梯度模值, 因此提出梯
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度相关性相似测度模型, 并从线性参数模型中得到
离散候选图像, 将求得最大梯度相关值的那个灰度
图像作为最后结果. 上述方法都向着更少的时间和
更好的对比度保留发展, 特别是原彩色图像局部梯
度的保留. 本文针对目前算法计算成本高和难以保
留对比度小的区域信息的特点, 提出可以使得对原
图像对比度小的区域也能很好保持的最大加权函数

模型. 另外, 本文使用参数离散搜索策略求解, 算法
计算速度较快.
局部保留投影 (Locality preserving projec-

tions, LPP)近年来在人脸识别领域应用广泛[18−21].
LPP 原理是将原高维的样本特征空间投影到低维特
征空间, 并且降维后的特征向量能保持原高维数据
空间的局部特性[22−24]. 本文借鉴这一思想, 将其用
在彩色图像灰度化的降维过程, 使灰度化后的图像
能最大程度的保留原彩色图像的局部特征及颜色对

比度. 本文提出了基于最大加权投影求解的彩色图
像灰度化模型及算法. 在好的彩色图像灰度化算法
能最大地保留图像的梯度变化的假设下, 将原始图
像梯度权重引入到最大化函数中, 使得原彩色图像
中对比度较小的区域也能够在灰度化后图像中得到

保持. 并且对输入彩色图像的每个彩色通道梯度用
高斯加权系数来表示, 使得变换后灰度图像可保留
原彩色图像的对比度和颜色顺序. 对于计算机视觉
领域, 保留灰度化后的图像的对比度比颜色顺序对
人眼感知效果上更重要; 另一方面保留颜色顺序在
对感知信息细节要求比较高的地方也能增加图像对

比度. 在图像灰度化模型中, 如何快速地进行求解通
道权重参数是一个重要问题. 目前一些灰度化算法
利用现有的优化技术, 使算法尽可能快地收敛, 并且
尽量少地依赖于参数. 因此, 本文模型利用参数化离
散搜索策略求解, 对线性参数模型产生的候选图像
进行离散搜索. 该非迭代算法由于只有几步简单的
算术运算, 没有参数优化, 使实时运算成为可能.

1 彩色图像灰度化理论

本节回顾目前常采用梯度信息进行彩色图像灰

度化的方法. 为了保留彩色图像灰度化转换的特征
显著性, 常见策略是最小化输入的彩色图像和灰度
图像的像素差. 假设输入的彩色图像是 RGB 格式,
δx,y (|δx,y| =

√ ∑
c={r,g,b}

(Ic,x − Ic,y)
2)为具有符号值

的一对彩色像素的色彩对比度, 用 g 表示灰度化后

的图像, gx − gy 表示像素 gx 和 gy 的灰度差值, 比
较经典的 L2 范数能量函数定义如下:

min
g

∑

(x,y)∈P

(gx − gy − δx,y)
2 (1)

灰度化后的图像 g 可以是参数形式或者无参数

形式, P 表示包含局部和非局部的像素对集.
Lu 等[13] 提出了由两个高斯函数组成的双模式

对比度保留模型, 其目标函数如下:

min
g
−

∑

(x,y)∈P

ln{αx,yNσ(gx − gy + δx,y)+

(1− αx,y)Nσ(gx − gy − δx,y)} (2)

其中, Nσ(·) 表示高斯分布, αx,y 表示弱彩色排序参
数. 上式通过双高斯模型构建像素对之间的误差能
量函数来保持原始图像的对比度信息. Lu 等[15] 提
出由有限多变量多项式函数构成的映射函数 g, 即
令 g =

∑
ml∈Z

wlml, 并使用二阶多变量多项式函数

集 Z = {r, g, b, rg, rb, gb, r2, g2, b2}. 因 gx − gy =∑
ml∈Z

wl (mlx −mly) 得到如下的参数优化模型:

min
wl

−
∑

(x,y)∈P

ln

{
αx,yNσ


 ∑

ml∈Z

wl (mlx −mly) + δx,y


 +

(1− αx,y) Nσ


 ∑

ml∈Z

wl (mlx −mly)− δx,y




}

(3)
由于映射函数是由权重 {wl} 唯一确定, 因此寻

找灰度图像函数 g 变成了最小化目标函数 (3) 关于
未知权重 {wl} 的优化问题. 式 (2) 和 (3) 本质上是
考虑相邻像素对之间的差异. 这种方法虽然能够整
体上较好地保持原始图像的全局对比度信息的局部,
但彩色图像灰度化效果依赖于图像的梯度模值, 会
导致局部色彩对比度信息损失.
鉴于实时性的考虑, Lu 等[4] 进一步提出了对权

重 {wl} 进行离散搜索, 寻找最优解的策略. 即

min
g
−

∑

(x,y)∈P

ln{Nσ(gx − gy + δx,y)+

Nσ(gx − gy − δx,y)} (4)

式 (4) 是式 (2) 的松弛形式, 从式 (4) 中可以看
出, 算法最后选取梯度误差测量值最小时所对应的
灰度图像. 由于认识到权重微小的变化不会使灰度
图像改变太多, 他们使用离散搜索策略近似求式 (4)
的最小解. 通过缩减求解空间, 并在由 66 个候选集
组成的离散范围内搜索可能的最优解. 该策略很大
程度上减少候选值集合并且节约算法的运行时间.

2 最大加权投影求解算法

2.1 局部保留投影模型 (LPP)

He 等[25] 提出了局部保持投影算法, 算法的主
要思想为: 通过降维使原始空间中相互离得近的点
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在低维空间中仍然保持较近的距离, 以此保留原始
数据的局部结构. LPP 算法是一种能将高维数据投
影到低维空间上的非线性降维方法, 能使降维后的
数据较好地保持数据原有的流型结构. 该算法假设
每一个数据点与它的邻近数据点位于流型的一个线

性或者近似线性的区域内, 再将高维数据的全局非
线性转换为局部线性, 而相互重叠的局部邻域便能
提供全局结构信息. 其具体算法如下:

假设高维空间 Rn 中存在数据点集 X =
(x1, x2, · · · , xm) , xi ∈ Rn (i = 1, 2, · · · ,m), 在低
维空间 Rl (l ¿ n) 中寻找一组对应点 Y =
(y1, y2, · · · , yn), 使得 yi 在某种意义上可以很好地

表示 xi (i = 1, 2, · · · ,m). LPP 目的在于通过一个
转换矩阵W = [w1, w2, · · · , wd] ∈ RD×d, 把高维空
间样本 Rn 中的样本数据集 X 映射到低维空间 Rl

中, 以实现对高维彩色图像三个通道数据的降维, 得
到一维的灰度图像数据空间.

Y = WTX ∈ Rd (5)

高维数据 xi 经过投影后得到低维空间中对应

的点 yi. LPP 中, 相似度权重矩阵 Si,j 表示两个样

本点 xi 和 xj 的局部结构相似度, 采用 K 邻近法来

定义:

Sij =





exp

(
−‖xi − xj‖2

t

)
, 若 xj ∈ Nk (xi)

0, 其他

(6)

其中, xi 在 xj 的 K 邻近邻域中, 或者 xj 在 xi 的
K 邻近邻域中, 式中 t 是一个大于 0 的常量, 作为
一个经验值. 因此, LPP 的目标函数为

FLPP =
N∑

i=1

N∑

j=1

∥∥∥yi−yj

∥∥∥2
sij =

N∑

i=1

∑

xj∈NK(xi)

∥∥∥W
T

xi−W
T

xj

∥∥∥2
sij =

N∑

i=1

∑

xj∈NK(xi)

∥∥∥W
T

xi −W
T

xj

∥∥∥
2

exp


−

∥∥∥xi − xj

∥∥∥2

t




(7)
其中, xi 和 xj 是接近的, 最小化 FLPP 是为了保证

yi 和 yj 也是接近的, 相似度系数矩阵 Si,j 值的范围

是 Si,j ∈ [0, 1]. 如果 Si,j 趋近于 1, 则表示 xi 和 xj

是接近的; 如果 Si,j 趋近于 0, 则表示 xi 和 xj 是相

对远离的.

2.2 最大加权投影彩色图像灰度化模型

(MWPDe)

本文借鉴局部保留投影算法思想进行彩色图像

灰度化, 像素点 x 和 y 的灰度值表示为 gx 和 gy, 其
由相应的彩色像素点 Ix, Iy 经过转换矩阵W 后得到

转换后灰度图像的像素点 gx = W T Ix, gy = W T Iy.
灰度图像梯度为 ∇g = gx − gy = W T Ix − W T Iy.
对于彩色图像 (RGB 格式), 每个通道的梯度图像表
示为 δxyc={r,g,b} = Ic,x − Ic,y. 受局部保留投影算法
思想的启发, 本文计算任意像素点的相似性, 最后彩
色图像三个通道总的相似性为

Sx,y =
∑

c={r,g,b}
exp

(
−(‖Ic,x − Ic,y‖)2

t

)
(8)

本文分别对彩色图像三个通道内任意像素求相

似系数值 exp
(
−(‖Ic,x − Ic,y‖)2/t

)
, 三个通道的相

似系数值之和为 Sx,y. 最大加权投影模型计算每个
通道的相似度系数而不是一次性计算整个彩色图像
的相似度系数, 则最大加权投影模型目标函数如下:

max
∑

(Ix,Iy∈P)

‖gx − gy‖2Sx,y =

max
∑

(Ix,Iy∈P)

‖gx − gy‖2
∑

c={r,g,b}
exp

(
− (‖Ic,x − Ic,y‖)2

t

)

s. t. g =
∑

c={r,g,b}
wcIc;

∑

c={r,g,b}
wc = 1

(9)
其中, gx − gy 表示灰度图像中像素值为 gx 和 gy 的

梯度, P 表示包含局部和非局部候选集的像素对集

合. g =
∑

c={r,g,b}
wcIc 表示每个彩色通道图像乘以

权重系数 wc 后求和, 得到最后的灰度化图像 (此处
约束

∑
c={r,g,b}

wc = 1).

局部保留投影算法思想和最大投影保持算法

思想主要有两点区别. 首先, LPP 中样本点 xi 在

xj 的 K 最近邻域内则有相似度系数矩阵 Sij, 其为
exp

(
−‖xi − xj‖2

/t
)
, 而当 xi 不在 xj 的K 最近邻

域中时, 相似权重矩阵 Sij 则为 0. 而最大投影保持
算法中, 在整个通道所有像素对的相似度系数表示
为 Sij = exp

(
−‖xi − xj‖2

/t
)
, xi 则不一定限制在

xj 的 K 最近邻域范围内. 其次, LPP 是最小化目
标函数来保证降维后的 yi 与 yj 相似度最小. 然而,
最大投影保持算法则是最大化目标函数, 其目的是
使原图像对比度小的区域也能很好保持. 本质思想
是用每个通道的梯度 δxyc={r,g,b} = Ic,x − Ic,y 作为

先验引导, 计算原彩色图像的相似度系数矩阵 Sij,
同时相似度系数矩阵 Sij 和 t 的取值也有很大相关

性. 如图 2 所示指数变换图, 若 t 固定时, 相似度矩
阵 Sx,y 取决于每个通道彩色图像任意两个像素点之

间梯度 δxyc={r,g,b} = Ic,x − Ic,y. 假如彩色图像中
的像素点 Ic,x 和 Ic,y 比较接近, δxy 值小, 则相似度
系数 Sx,y 值大, 即当 t 固定时其相似度系数 Sx,y 趋
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近于 1. 由于求解的是目标函数的最大化, 相似度系
数 Sx,y 大, 则迫使灰度图像梯度的∇g = gx − gy 的

变化的动力越大, 也就是说灰度图像像素点 gx 和 gy

的梯度值 ∇g 变化程度相对更大. 因此, 所提算法引
入的加权函数可以使得对原彩色图像对比度小的区

域在灰度化后的图像中对比度大或者得到保持. 此
外, 假如彩色图像中的像素点 Ic,x 和 Ic,y 相距比较

远时, 则 δxy 值大, 当 t 固定时, 则两者之间的相似
度系数 Sx,y 趋近于 0, 由于整个目标函数最大化, 迫
使 ∇g = gx − gy 的值变化的动力相对较小, 结果
使得灰度图像像素点 gx 和 gy 的梯度值 ∇g 的变化

程度相对较小. 可以发现, 灰度化后图像梯度值 ∇g

变化趋势和原彩色图像梯度值 δxy 的变化趋势相反,
从而使原来对比度小的像素对区域在整个目标函数

中优化的比重更大, 期望达到对其更好体现的目的.

图 2 指数变换图

Fig. 2 Exponential transformation diagram

2.3 离散搜索求解

为了使算法具有更好的实时性, 和文献 [14] 类
似, 本文将连续的参数优化问题转化为将用离散的
参数空间搜索的方式估计灰度图像. 首先, 因为系数
的变化对结果的影响不是特别大, 我们将搜索空间
缩小, 三个彩色通道的权重系数为 wr, wg, wb, 分别
在 [0, 1] 的空间范围内以 0.1 的间距分成 10 等份并
且约束三个颜色通道各权重和为 1, 将整个空间划分
成 J(J + 1)/2 = 66 (J = 11) 个搜索状态, 并在 66
候选集组成的离散范围内搜索可能的最优解. 其次,
像素对集合 P 也是影响算法有效性的关键. 本质上,
P 越大算法实现的性能越好, 但相应的计算时间也
增加. 考虑到自然图像固有的颜色冗余, Lu 等下采
样输入的高分辨率图像, 使图像变为 64 × 64 大小.

在缩小后的图像中随机的采样 642 的像素对, 形成
像素对集合 P (本文删除小于 0.07 像素值). 本文采
取下采样方案提高算法运算速度. 因此本文用有限
的候选集和在目标函数最大化下选取权重参数估计

模型 (9). 整个算法求解如下:
最大加权投影算法 (MWPDe)
1) 穷举搜索离散 66 个权重候选集;
2) 当 j = 1 到 66 时, 进行以下循环;
3) 搜索权重 w 计算式 (9);
4) 结束.
为了定量衡量灰度化算法的对比度保留效果,

使用彩色对比度增强保持率 (Color contrast pre-
serving ratio, CCPR) 作为评价指标[15]. CCPR 定
义如下:

CCPR =
#{(x, y)|(x, y) ∈ Ω, |gx − gy| ≥ τ}

‖Ω‖
(10)

其中, Ω 是其原始彩色图像梯度 δx,y ≥ τ

的 集 合. ‖Ω‖ 是 集 合 Ω 中 像 素 对 的 个 数.
# {(x, y)|(x, y) ∈ Ω, |gx − gy| ≥ τ} 表示集合 Ω 中
经过灰度化后仍然保留差异的像素对个数. 从式
(10) 可以看出, CCPR 值在 0 到 1 之间, 其值越接
近 1, 说明灰度化效果越好.

3 实验结果

目前彩色图像灰度化主要有三个测试图像集.
第一个为经典的 Cadik 图像集, 该图像集含有各种
不同的图像特征和图案, 包含 24 幅测试图像. 第二
个是 Du 等整理收集复杂场景的 CSDD 图像集, 由
22 幅颜色分布较复杂的图像组成. 最后一个是 Lu
等提出的COLOR250测试图像集,包括从Berkeley
图像分割 BSDS 测试库和显著性 SD 测试库中选出
的 200 幅自然图像以及在文档打印中经常用到的 50
幅与曲线图表等有关的图像. 这三个图像集涵盖了
简单仿真、自然场景等各种复杂图像. 我们采用人员
参与的主观评价和定量分析的客观评价对本文算法

的灰度化效果进行分析.
本节在各种合成的自然图像集中, 对所提出来

MWPDe算法与基本的Gooch算法[4]; rgb2gray算
法; Lu 等提出的二阶对比度保留算法 (CP)[13] 及实
时的对比度保留算法 (RTCP)[14] 对比. MWPDe中
参数 t 设为经验值 0.01.

3.1 基于 Cadik数据集的对比

Cadik 数据集图像相对简单并且包含的
颜 色 信 息 量 少. 本 节 对 Cadik 数 据 集 用

Gooch、rgb2gray、CP、RTCP 和MWPD 五种算
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法进行测试, τ 取值范围均为从 1 到 15. 从表 1 可
以看出MWPDe 算法得到的灰度图像 CCPR 值比
rgb2gray、CP、RTCP 算法的 CCPR 值大, 并且随
着 τ 的增大, MWPDe 算法得到的灰度图像 CCPR
值比比较算法的优势越来越明显. 从图 3 观察可知
本文算法不仅能够很好地保留细节特征, 也能使彩
色图像的特征在灰度化后的图像中仍能辨别, 仍有
很好的颜色排序保留效果. CP 和 RTCP 算法灰度
化后的图像颜色对比度相当, 而如图 3 (b) 和 (c) 列
Gooch 算法和 rgb2gray 算法灰度化后的图像颜色
细节特征保留少, 对比度保留差. RTCP 算法尽管
也是使用离散搜索求解, 但也丢失部分对比度信息.
可以对比看到本文 MWPDe 算法在颜色特征显著
的地方, 对比度保留效果较好, 如图 3 中第 2、7、8
行: 第 2 行中能明显地看出天蓝色和绿色的区别; 第
7 行 MWPDe 算法相比 Gooch、rgb2gray、CP 算
法能较好地保留青提上同一颜色之间的细节对比度,
而无法区分灰度化后绿色的青提和黄色的梨; 第 8
行中能保留绿色叶子和红色叶子的对比度. 这些示
例说明 MWPDe 算法能较好地保留原彩色图像中
对比度小区域的对比度.

图 3 Cadik 数据集彩色图像灰度化转化结果 ((a) 输入彩色

图像; (b) Gooch 算法; (c) rgb2gray 算法; (d) CP 算法; (e)

RTCP 算法; (f) MWPDe 算法)

Fig. 3 Color-to-gray conversion results of Cadik dataset

((a) Input images; (b) Gooch; (c) rgb2gray ; (d) CP; (e)

RTCP; (f) MWPDe)

3.2 基于 CSDD数据集的对比

相比于 Cadik 数据集图像相对简单且包含的
颜色信息量少, CSDD 数据集图像包含更为丰富
的颜色和图案信息. 本节, 在 CSDD 数据集上对
Gooch、rgb2gray、CP、RTCP 和MWPDe 五种算
法进行测试, τ 取值范围均为从 1到 15. 从表 2可以
看出 τ 取值大于 5 时, MWPDe 算法得到的灰度图
像的CCPR值比Gooch、rgb2gray、CP、RTCP算
法的 CCPR 值大, 但 MWPDe 算法相比于 RTCP
算法等方法的优势没有像在表 1 中对于 Cadik 数
据那么大. 对大部分测试图, 如第二行红色箭头所指
部分MWPDe 算法效果的对比度比较明显, 另外四
种算法则不能区分该区域的颜色顺序和局部的对比

度. MWPDe 算法对于第 3、4、5 行的灰度化效果
相比于 Gooch、rgb2gray、CP、RTCP 算法效果较
好, 能将颜色信息映射到对比度更明显灰度值上, 有
较好的视觉效果. 但也有少部分图像如第一行中红
色箭头所指部分, MWPDe 算法丢失了局部对比度,
而其他三种算法的视觉效果都相对较好. 从图 4 可

图 4 CSDD 数据集彩色图像灰度化转化结果 ((a) 输入彩

色图像; (b) Gooch 算法; (c) rgb2gray 算法; (d) CP 算法;

(e) RTCP 算法; (f) MWPDe 算法)

Fig. 4 Color-to-gray conversion results of CSDD dataset

((a) Input images; (b) Gooch; (c) rgb2gray; (d) CP;

(e) RTCP; (f) MWPDe)
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表 1 Cadik 数据集的 CCPR 值

Table 1 CCPR value of Cadik dataset

τ Gooch rgb2gray CP RTCP MWPDe

1 0.96 0.93 0.97 0.96 0.96

2 0.93 0.88 0.94 0.94 0.94

3 0.91 0.84 0.92 0.92 0.92

4 0.89 0.80 0.91 0.90 0.91

5 0.87 0.77 0.89 0.89 0.90

6 0.85 0.75 0.87 0.87 0.88

7 0.83 0.73 0.86 0.86 0.87

8 0.81 0.71 0.84 0.85 0.86

9 0.79 0.69 0.83 0.83 0.85

10 0.77 0.68 0.82 0.82 0.84

11 0.75 0.66 0.80 0.80 0.84

12 0.72 0.65 0.79 0.79 0.83

13 0.70 0.63 0.77 0.77 0.82

14 0.69 0.62 0.76 0.76 0.81

15 0.67 0.61 0.75 0.75 0.81

以看出对于 CSDD 数据集场景下的复杂图像, 图像
灰度化的难度更大, 可以在以后的研究中进一步分
析改进MWPDe 算法.

表 2 CSDD 数据集的 CCPR 值

Table 2 CCPR value of CSDD dataset

τ Gooch rgb2gray CP RTCP MWPDe

1 0.97 0.96 0.96 0.96 0.95

2 0.93 0.94 0.93 0.93 0.92

3 0.91 0.91 0.91 0.91 0.91

4 0.89 0.89 0.89 0.90 0.89

5 0.87 0.87 0.87 0.88 0.88

6 0.85 0.85 0.85 0.87 0.86

7 0.83 0.83 0.83 0.85 0.85

8 0.81 0.81 0.81 0.84 0.84

9 0.79 0.80 0.79 0.82 0.83

10 0.77 0.78 0.77 0.81 0.82

11 0.76 0.76 0.75 0.80 0.81

12 0.74 0.75 0.74 0.78 0.80

13 0.73 0.73 0.72 0.77 0.79

14 0.71 0.71 0.70 0.76 0.78

15 0.70 0.68 0.70 0.75 0.77

3.3 基于 COLOR250数据集的对比

本节使用 COLOR250 数据集进行实验. 这个
更大的数据集图像包括突出的检测数据集以及其他

场景下的图像. 这些图像包含很多的重要结构特征
如大规模的边缘、平滑区域和细小的纹理等. 在没

有噪声的环境下, Gooch、rgb2gray、CP、RTCP 和
MWPDe 五种算法对 COLOR250 数据集的灰度化
结果的 CCPR 值如表 3 所示, 可以看出当 τ 值大于

6 时MWPDe 算法的 CCPR 值比其他四种算法高.
图 5 可以看出 rgb2gray 算法灰度化效果比较稳定,
缺乏局部和全局的对比度, 如第一行其将同一亮度
但不同颜色的红色和绿色映射为接近的灰度值, 使
得灰度化后很难区分两种颜色. 本文MWPDe 算法
能较好地保留颜色对比度, 比如红色的花朵和绿色
的草地, RTCP 和本文MWPDe 算法灰度化后的图
像对比度比较明显.

图 5 COLOR250 数据集彩色图像灰度化转化结果 ((a) 输

入彩色图像; (b) Gooch 算法; (c) rgb2gray 算法; (d) CP 算

法; (e) RTCP 算法; (f) MWPDe 算法)

Fig. 5 Color-to-gray conversion results of COLOR250

dataset ((a) Input images; (b) Gooch; (c) rgb2gray;

(d) CP; (e) RTCP; (f) MWPDe)

3.4 用户主观对比

为了验证本文提出的 MWPDe 算法灰度化
效果, 本节进行用户主观对比实验. 借鉴文献

[26] 中的实验模式, 使用 Cadik 图像集的 24 幅
图像, 进行用户选择性实验和准确性实验, 并且和
rgb2gray、CP、RTCP 算法对比. 我们邀请 50 位
年龄在 20 到 40 岁之间的参与者, 他们没有视觉缺
陷并且从事不同行业.
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用户主观对比实验由两部分组成: 选择性实验
和准确性实验. 首先, 选择性实验按如下流程进行:
在没有彩色图像作为参考的情况下, 每位参与者每
次从 2 幅灰度图像中选择他们认为相对较好的 (一
幅是本文算法得到的灰度图像, 另一幅是随机地从
另外三种方法得到的结果图). 其次, 准确性实验按
如下流程进行: 在有彩色图像作为参考的情况下, 观
察者每次在 rgb2gray、CP、RTCP 和MWPDe 四
种算法得到的灰度图像中选择最能表示原始彩色图

像的一幅. 一般地, 准确性实验 (带参考图像) 相对
于选择性实验 (无参考图像) 耗时间比较长. 用户主
观对比实验统计结果如图 6 和图 7 所示, 从选择性
实验和准确性实验来看, 提出的MWPDe 算法效果
相对于另外三种方法要好. 从选择性实验看, 参与者
对本文算法的灰度化效果有较优先的选择, 可以看
到本文的算法得到的灰度化效果相对其他三种算法

有较好的视觉效果, 反映出所提的算法更接近人眼
视觉感知.

表 3 COLOR250 数据集的 CCPR 值

Table 3 CCPR value of COLOR250 dataset

τ Gooch rgb2gray CP RTCP MWPDe

1 0.95 0.96 0.96 0.96 0.95

2 0.92 0.93 0.93 0.93 0.92

3 0.89 0.90 0.90 0.90 0.90

4 0.86 0.87 0.88 0.88 0.88

5 0.83 0.85 0.86 0.86 0.86

6 0.81 0.83 0.84 0.84 0.85

7 0.79 0.81 0.82 0.83 0.83

8 0.76 0.79 0.80 0.81 0.82

9 0.74 0.77 0.79 0.80 0.81

10 0.72 0.75 0.77 0.78 0.80

11 0.70 0.74 0.76 0.77 0.79

12 0.68 0.72 0.74 0.76 0.78

13 0.67 0.70 0.73 0.75 0.77

14 0.65 0.69 0.72 0.74 0.76

15 0.63 0.67 0.70 0.72 0.75

3.5 鲁棒性分析

本节对提出算法在有噪声情形下的灰度化效果

进行分析. 所有的算法中输入带均值为 0, 方差为
0.03 的高斯噪声的图像. 采用 Cadik 图像集进行
抗噪性实验分析, τ 取值从 1 到 15 时各算法所得
图像的 CCPR 值如表 4 所示. 可以看出 RTCP 和
MWPDe 算法的灰度化效果更好, 说明这两种方法
具有良好的抗噪性能. 当 τ 值从 5 到 15, RTCP 和

MWPDe 算法的抗噪性能相当, 原因可能是二者都
采用了离散搜索策略求解. 图 8 是部分彩色图像经
过灰度化后的结果, 可以发现本文算法得到的灰度
图像视觉效果更好. CP 算法的抗噪性最差, CP 算
法灰度化后的图像都残留有严重噪声.

图 6 选择性实验结果

Fig. 6 Preference experiment result

图 7 准确性实验结果

Fig. 7 Accuracy experiment result

表 4 噪声情况下 Cadik 数据集的 CCPR 值

Table 4 CCPR value of Cadik dataset with noise added

τ rgb2gray CP RTCP MWPDe

1 0.92 0.95 0.94 0.96

2 0.86 0.91 0.91 0.92

3 0.82 0.87 0.88 0.89

4 0.78 0.84 0.85 0.86

5 0.74 0.82 0.84 0.84

6 0.72 0.79 0.82 0.82

7 0.70 0.77 0.81 0.81

8 0.68 0.75 0.80 0.79

9 0.66 0.73 0.78 0.78

10 0.65 0.71 0.77 0.77

11 0.63 0.70 0.76 0.76

12 0.62 0.68 0.75 0.75

13 0.61 0.66 0.74 0.74

14 0.60 0.65 0.73 0.74

15 0.58 0.64 0.72 0.73
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除分析噪声对算法的影响, 我们也分析 WM-
PDe 算法对低分辨率图像的灰度化效果. 我们用
Cadik 图像集进行低分辨率实验分析, 将 Cadik 图
像集中的测试图像下采样 2 个因子, 其他的参数设
置不变, 对算法进行实验. 图 9 是部分彩色图像经过
降采样变成低分辨率图像后灰度化的结果, 可以发
现相比于另外三种对比算法, 本文WMPDe 算法也
能较好地保持原彩色图像的对比度, 得到的灰度图
像视觉效果更好.

图 8 噪声方差为 0.03 时对 Cadik 数据集进行抗噪性能分

析 ((a) 输入彩色图像; (b) rgb2gray 算法; (c) CP 算法; (d)

RTCP 算法; (e) MWPDe 算法)

Fig. 8 Antinoise performance analysis of Cadik dataset

with 0.03 noise variance ((a) Input images; (b) rgb2gray;

(c) CP; (d) RTCP; (e) MWPDe)

图 9 算法对低分辨率图像实验效果 ((a) 输入低分辨率彩色

图像 (下采样 2 个因子); (b) rgb2gray 算法; (c) CP 算法;

(d) RTCP 算法; (e) MWPDe 算法)

Fig. 9 Experiment results on the low resolution images

((a) Input low resolution color images (2 downsampling

factor); (b) rgb2gray; (c) CP; (d) RTCP; (e) MWPDe)

由式 (9)可知, WMPDe算法只有一个参数 t. t

值变化引起权重函数 Sx,y(t) 的变化, 本节测试 t 值

变化对图像灰度化效果的影响. 如图 10 (a) 为 t 值

分别为 0.01和 0.00001时的相似度权重系数 Sx,y(t)
随 t 的变化, 当 t 值小时, Sx,y(t) 的变化相对比较陡
峭. (b) 列为输入的彩色图像, (c) 列为 t = 0.01 时
输入彩色图像的灰度化效果; (d) 列为 t = 0.00001
时输入彩色图像的灰度化效果. 对比 (c) 和 (d) 列可
以得到第一幅蝴蝶在 t = 0.01 时边缘处对比度比较
明显, 线条处的纹理信息基本丢失, 而 t = 0.00001
效果却相反, 边缘处对比度信息丢失, 线条处纹理信
息明显, 说明 t 值小时对原彩色图像对比度小的区

域能有较好地保留对比度. 第二幅轮子在 t = 0.01
时灰度化效果基本没有区分度, t = 0.00001 时保留
了原彩色图像的亮度对比度, 能相对缓解 (c) 列中
的不足. 第三幅在 t = 0.01 时灰度化效果能较好地
将叶子和花瓣颜色区分, 而无法区分花瓣中的颜色
对比度, 在 t = 0.00001 保留了花瓣的颜色对比度,
但无法区分红色的花瓣和绿色的叶子. 由这些现象
可以看出当 t 值小时且原彩色图像对比度不明显时,
即颜色有过渡处的相似系数 Sx,y(t) 变化较大, 由于
本文求解的目标函数最大化, Sx,y(t) 则会引导灰度
化后的图像在相应的区域保留相应的细节对比度,
实现局部对比度保留.

3.6 计算复杂度分析

好的彩色图像灰度化算法不仅要求灰度化后图

像仍能保持原图像的对比度, 并且要求计算速度快.
目前 RTCP 算法的计算时间最为实时, 其计算过程
包括矩阵的点乘、指数和对数的计算. WMPDe 算
法求解过程借鉴其思想, 只需要 5 个矩阵点乘的计
算过程, 使得其计算过程比其他的算法甚至 RTCP
都简洁和实时, 并且灰度化后的图像能保持原彩色
图像的颜色对比度. 表 5 为输入 390 × 293 彩色图
像时不同算法的运行时间, 可以看到WMPDe 算法
计算时间比 CP 算法, RTCP 算法的时间短, Gooch
算法的运算时间最长, 原因是该算法需要将彩色图
像从 RGB 颜色空间转换到 Lab 颜色空间, 这个空
间转换的过程会增加算法的处理时间. rgb2gray 算
法的计算时间最短, 这也是该算法至今相对较流行
的原因. 总的来看, WMPDe 算法的速度接近当前
RTCP 算法的两倍.

表 5 输入 390× 293 彩色图像时不同算法的运行时间

Table 5 Runtime of different algorithms with the input

390× 293 color image

Methods Gooch rgb2gray CP RTCP MWPDe

Runtime (s) 3.0007E+04 0.0048 0.5233 0.0728 0.0343
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图 10 参数敏感度分析 ((a) 相似系数 Sx,y(t) 随 t 的变化趋

势; (b) 输入彩色图像; (c) t = 0.01 时WMPDe 算法灰度化

效果; (d) t = 0.00001 时WMPDe 算法灰度化效果)

Fig. 10 Sensitivity study of parameters ((a) Similar

coefficients variation tendency Sx,y(t) with t; (b) Input

color images; (c) t = 0.01; (d) t = 0.00001)

4 结论

本文提出基于加权投影最大化的彩色图像灰度

化模型及算法. 针对目前其他灰度化算法不能较好
地保留图像纹理色差及局部对比度的缺点, 借鉴目
前模式识别领域中局部保留投影思想, 建立最大化
的加权局部保留投影模型. 该模型提出最大加权投
影的目标优化函数, 并且将原始图像梯度的权重引
入到最大化函数中, 使得原彩色图像中对比度比较
小的区域在灰度化后也能得到较好地保留. 并且对
输入彩色图像的每个彩色通道梯度用高斯加权系数

表示, 使得变换后灰度图像可保留原彩色图像的对
比度和颜色顺序. 进一步地, 对所提模型使用参数离
散搜索方法求解, 通过对线性参数模型产生的候选
图像进行离散搜索, 计算过程只需要几个算术运算,

计算速度较快. 从对 Cadik、CSDD 和 COLOR250
数据集的定性和定量实验可以看出, WMPDe 算法
相比于其他算法能较好地保留颜色对比度, 并且具
有对噪声鲁棒和计算实时的优势.
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